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RESUMEN

La quiebra empresarial en Colombia es un factor que adquiere importancia debido a
que cuando una empresa cierra se ven afectados todos los trabajadores, proveedores, socios
entre otras partes interesadas, en Colombia tan solo en 2018 entraron en quiebra cerca de
48.052 unidades productivas según el último informe de Confecámaras (2018). Es así como
los modelos econométricos adquieren importancia al permitir reducir la incertidumbre de las
stakeholders. Por tal motivo, en este trabajo se planteó comprobar la capacidad de predicción
del modelo Altman para predicción de quiebra mediante una verificación de sus resultados
pronosticados en empresas colombianas del sector construcción, sector que según datos del
DANE (2019) para el año 2015 representó el 8% del PIB siendo uno de los principales
motores de la economía.

Después de aplicar el modelo Z2-score, tomando como base la información de los
estados financieros reportados a la Superintendencia de Sociedades, contrastada frente a una
base de datos de cierre empresarial por reducciones en el patrimonio generada a partir de la
Ley de insolvencia empresarial, se obtuvo que el modelo Z2-Score es un modelo efectivo
para la predicción de quiebras del sector construcción, obteniendo para las tablas de
clasificación que por cada empresa correctamente clasificada como en quiebra el modelo
clasificó erróneamente entre 0,27 y 0,4, en las pruebas de KS el modelo mostro un puntaje
entre 45% y 51% para la zona de riesgo y un Gini de entre el 60% y 68% para esta misma
zona.

Palabras Clave: Z-score-Sector construcción- Riesgo de quiebra-Pruebas de Backtesting Análisis multivariado.
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ABSTRACT

Business bankruptcy in Colombia, a factor that becomes important because when a
company closes all workers, suppliers, partners among other interested parties are affected,
in Colombia only in 2018 about 48,052 productive units went bankrupt according to the latest
report of Confecámaras (2018).This is how the econometric models acquire importance by
reducing the uncertainty of the different stakeholders. For this reason, in this work it was
proposed to check the prediction capacity of the Altman model for bankruptcy prediction by
verifying its predicted results in Colombian companies of the construction sector which
according to DANE data (2019) for the year 2015 represented 8% of GDP, being one of the
main drivers of the economy.

After applying the model Z2-score, based on the information of the financial
statements reported to the Superintendency of Societies, contrasted against a database of
business closure by reductions in its equity generated from the Corporate Insolvency Law, it
was found that the Z2-Score model is an effective model for the prediction of bankruptcies
in the construction sector, obtaining for the classification tables that for each company
correctly classified as in bankruptcy the model incorrectly classified between 0.27 and 0.4,
in the KS tests the model showed a score between 45% and 51% for the risk zone and a for
this same area the Gini index showed a score between 60% and 68%.

Keywords: Z-score-Construction sector- Bankruptcy risk-Backtesting tests - Multivariate
analysis.
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Introducción

La presente investigación se fundamenta en la aplicación del modelo Altman Z2Score, creado por Edward Altman en el año 1998, en las empresas colombianas del sector
construcción con el fin de comprobar su capacidad de prediccion en un marco de tiempo de
tres años. Es necesario entender que este modelo es un método de predicción de quiebra para
empresas, el cual utiliza como herramienta el método estadístico conocido como análisis
multivariado en el cual se ponderan y se suman cuatro razones financieras, dando como
resultado una clasificación de nivel de riesgo de quiebra mediante la utilización de estados
financieros para predecir el comportamiento de una muestra.

Entre los primeros acercamientos en Colombia a este modelo, Berrio & Cabeza
(2003) realizaron una adaptación al modelo para que funcionara con la base de empresas
colombianas que reportaron a la Superintendencia de Sociedades. En este caso, se propuso
un modelo que modificaba las variables utilizadas por el modelo Z2-score y se contrastó el
número de aciertos promedio que era capaz de predecir para el periodo de 1997 a 1999, el
cual demostró tener una capacidad de predicción superior a la de Altman. No obstante, solo
comprobó que este modelo propuesto resultaba más efectivo para la base de datos de la
Superintendencia de Sociedades específicamente en este periodo de tiempo, mas no se
comprobó que fuera más efectivo al modelo Z2-score en todos los casos.

Adicionalmente, al revisar casos aplicativos en Colombia, los autores Rosales Gómez
y Torres Avendaño (2010) realizaron el ejercicio de replicar el modelo Z2-score en
compañías colombianas de diferentes sectores, este trabajo se realizó en las empresas clientes
de HB Fuller con el objetivo de predecir el comportamiento que tendrían estos clientes en
términos de pagos utilizando como criterio de selección las empresas que el modelo
calificaba como financieramente estables.

Asi mismo Ospina & Grisales (2016) realizaron otro ejemplo de cómo se determina
la quiebra financiera en pymes Colombianas, para esta investigación se probaron 30 empresas
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de las cuales 15 se encontraban en riesgo de quiebra y las otras 15 se encontraban
financieramente estables, el resultado obtenido por estos autores fue un 62% de aciertos para
la predicción de empresas saludables y un 100% para la predicción de empresas en cierre y
concluyendo que el modelo Altman para Colombia es una buena herramienta para determinar
la situación financiera de las pymes en Colombia. Una de las cosas que se evidenció en este
modelo es que los indicadores financieros no han sido modificados durante los años y aun
así presentan una buena capacidad de discriminación.

A nivel internacional, con el objetivo de comprobar la capacidad de predicción del
modelo Odibi, Basit, y Hassan, (2015) realizaron una aplicación del Z2-score en Malasia a
34 empresas que se encontraban en ese momento cotizando en la bolsa de este país. Una vez
aplicado el modelo, se realizó en cada una de las variables una prueba T-Student con el
objetivo de saber si realmente estas variables tenían capacidad de discriminación. Como
resultado se comprobó que el modelo era aplicable a este tipo de empresas concluyendo que
todas las variables otorgaban una certeza en su capacidad de discriminación entre 85% y
99%.

Otro ejemplo de cómo con anterioridad se ha buscado determinar la efectividad del
modelo Altman es el trabajo de Chiaramonte, Liu, Poli, y Zhou (2016) quienes en su ejercicio
aplicaron el modelo para la valoración de solicitudes de tarjetas de crédito para una entidad
del sector bancario en España durante el periodo comprendido entre 2012 y 2017, ya que en
esta etapa hubo varias quiebras. Esta comprobación se realizó mediante la computación de
dos tipos de errores: error tipo I el cual representa el número de bancos fallidos
incorrectamente clasificados como sanos, y el error tipo II que clasifica bancos sanos como
fallidos. Como resultado se obtuvo que el modelo era capaz de predecir la quiebra de estas
entidades en un 76% comprobando que este modelo era aplicable para la predicción de
quiebra de entidades bancarias.

Un caso de aplicación del modelo para la identificación de insolvencia financiera se
ilustra en el artículo de Chiroque, y Perez (2016) en el cual se aplicó el modelo a empresas
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privadas peruanas. Seleccionando únicamente empresas cotizando en bolsa con el fin de
determinar el nivel de riesgo de presentar problemas de insolvencia al que están expuestas,
aquí se hizo un seguimiento a cuatro años de manera trimestral al nivel de riesgo financiero
de estas empresas. Como resultado este modelo tuvo un buen desempeño prediciendo el
comportamiento y viabilidad de las empresas contando aproximadamente con un 78% de
efectividad.

Con base en lo anterior se evidencia que el modelo Z-score de Altman tanto a nivel
nacional como internacional ya ha tenido adaptaciones he implementaciones en diferentes
economías y con diferentes propósitos. El presente trabajo propuesto se diferencia de otros
trabajos debido a cuatro componentes, el primero es que busca verificar con cuanto tiempo
de anticipación el modelo es capaz de predecir la quiebra de las empresas; el segundo es que
para contrastar la capacidad de predicción del modelo, se elabora una base de datos de
disolución empresarial por reducciones en el patrimonio que identifica si la empresa debe
cerrar acorde a la Ley de insolvencia empresarial y según el tipo de figura societaria al que
pertenece cada empresa de la muestra; el tercero es que realiza sus pruebas de comprobación
tanto en zonas de riesgo como en deciles y por último es que este trabajo se realiza
enteramente con base en las normas contables NIFF ya que en Colombia las normas que
regían con anterioridad y fueron usadas para trabajos anteriores fueron las COLGAAP por
tal motivo no es posible tomar años anteriores al 2015 sin que los datos se vean afectados por
las diferencias entre estas normas contables.

Para entender la importancia de este trabajo es necesario analizar el contexto actual
de las empresas colombianas las cuales se pueden ver constantemente entrando en estado de
bancarrota según el último informe de Confecámaras (2018) citado por Romero (2018) “este
año presenta un aterrador balance para el primer trimestre de la economía Colombia, cerca
de 48.052 unidades productivas en Colombia se reportaron como canceladas, es decir
empresas que se quebraron.”.
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Uno de los sectores más representativos en la economía colombiana es el sector
construcción el cual según datos del DANE (2019a) para el año 2015 representó el 8% del
PIB siendo uno de los principales motores de la economía. Sin embargo, según las
estadísticas del DANE (2018b) para el segundo trimestre del 2018 el sector había presentado
un decrecimiento del 7.6% con respecto al año anterior siendo el sector con mayor
decrecimiento en Colombia.

Según las estadísticas de insolvencia de la Superintendencia de Sociedades (2019a)
en el periodo de 2015 a 2017 de las 327 empresas que entraron en estado de reorganización
y liquidación judicial un total de 27 corresponden a empresas del sector construcción,
representado cerca de un 8.3% de las empresas en Colombia que entraron en este estado.
Entre las principales causas identificadas del decrecimiento del sector, Portafolio (2018)
afirma la reducción de la capacidad de demanda en el mercado interno como un factor clave.

El problema que se identificó es que el sector construcción en Colombia se encuentra
en una situación vulnerable debido al decrecimiento y a el elevado número de quiebras que
ha presentado en los últimos años afectando directamente a proveedores, trabajadores,
bancos, otros acreedores y a las entidades encargadas del recaudo fiscal. En este sentido este
problema es importante ya que los stakeholders no tienen las herramientas para saber con
precisión en qué situación de riesgo se encuentra la empresa para así tomar decisiones.

Como se puede evidenciar en el planteamiento del problema, el riesgo de quiebra es
un riesgo al que las empresas se ven continuamente expuestas hoy en día. Con el fin de poder
determinar qué tan vulnerable se encuentra una empresa a esta situación es necesario tener
una herramienta que permita su detección temprana para así permitir a quienes administran
estas empresas tomar decisiones más acertadas.

De esta manera se genera la pregunta. ¿Cuál es la capacidad de predicción de quiebra
del modelo Altman en empresas colombianas del sector construcción para el periodo de años
de 2015 a 2017?, en este caso se esperaría encontrar como resultado que el modelo Altman
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es un método efectivo para la predicción de quiebra de empresas del sector construcción en
Colombia.

Por esto mismo en este contexto, el objetivo general de este trabajo es comprobar la
capacidad de predicción del modelo Altman para predicción de quiebra mediante una
verificación de sus resultados pronosticados en empresas colombianas del sector
construcción, debido a que este sector en el periodo de estudio de este trabajo se ve bastante
afectado por la capacidad de demanda en el mercado interno.

La respuesta a este objetivo se pretende alcanzar mediante el cumplimiento de los
siguientes objetivos específicos: primero, caracterizar el sector construcción en Colombia e
identificar los casos de quiebra durante el periodo de años de 2015 a 2017. Segundo, aplicar
el modelo Altman Z2-Score para realizar la predicción de quiebra en las empresas
colombianas del sector construcción que reportan a la Superintendencia de Sociedades
durante el marco de tiempo estudiado. Y finalmente contrastar la capacidad de predicción del
modelo mediante las pruebas de backtesting, verificando dentro del marco de tiempo
estudiado con cuanto tiempo de anterioridad es capaz de predecir la quiebra empresarial.

Para lograr este objetivo se opta por una metodología cuantitativa mediante la
aplicación del modelo Z2-score a una muestra de empresas pertenecientes al sector y periodo
de tiempo de estudio, usando para este propósito la base de datos del PIE (Portal de
Información empresarial) perteneciente a la Superintendencia de Sociedades la cual cuenta
con la información financiera de las empresas vigiladas por esta. De igual forma se utilizará
información complementaria correspondiente a artículos, noticias, estudios económicos y
estadísticas de entidades gubernamentales tales como el DANE y el Banco de la República.

En cuanto a su estructura, el presente documento se desarrolla en tres capítulos. En el
primero, se encuentra el marco referencial; el segundo detalla la metodología usada para el
desarrollo de la presente investigación; en el tercero se dan a conocer los resultados obtenidos
los cuales se dividen en tres fases que dan respuesta a cada uno de los objetivos específicos
previamente planteados.
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Capítulo 1. Marco Referencial

Este marco referencial abarca dos componentes, siendo el primero el marco teórico,
el cual expone los diferentes factores que influyen en el modelo de predicción de quiebra
Altman Z2-Score y las pruebas de backtesting que sirven para comprobar la efectividad de
este modelo. El segundo componente es la caracterización del marco legal que rige la quiebra
empresarial en Colombia.

1.1 Marco teórico

Primordialmente, se debe entender con claridad el significado de “riesgo de quiebra”.
Keton (2018) hace una aproximación a su definición, refiriéndose a este tipo de riesgo como
la incapacidad de un empresa para cumplir con el pago de sus obligaciones, así mismo, el
diccionario Farlex de términos para negocios e inversiones (2012) define al riesgo de quiebra
como el riesgo que tiene un individuo o una compañía de no poder pagar sus deudas. Este
riesgo se manifiesta más fácilmente cuando existe un flujo de caja muy pequeño o incluso
nulo, o cuando la empresa maneja de manera inadecuada sus activos.

Así mismo Hlaciuc, Socoliuc, & Mates (2008) explican que existen diferentes riesgos
que pueden conducir a una eventual quiebra empresarial, como es el caso del riesgo de
liquidez que, según Sevilla (2019), es la probabilidad de que, eventualmente, una empresa
administre incorrectamente su flujo de caja, siendo esta incapaz de cumplir con sus
obligaciones financieras de corto plazo, y, por ende, aumentando las posibilidades de que
acaezca la quiebra.

Uno de los riesgos que conllevan a la quiebra empresarial es el riesgo de mercado,
Calle (2018) explica que el riesgo de mercado, hace referencia al cambio de las condiciones
del mercado, la dinámica económica y la variación del precio de los productos, (sean bienes
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o servicios), dado condiciones de oferta y demanda, resultando en la pérdida de valor de un
activo, lo cual, puede generar fuertes impactos financieros que conlleven al quiebre de la
empresa.

Otro riesgo que genera como resultado la ocurrencia del quiebre empresarial es el
riesgo crediticio, el cual consiste en el eventual incumplimiento de las obligaciones por parte
de los compradores, prestatarios y diferentes figuras, para con la empresa (Hull, 2015, p.
383). Lo anterior puede conllevar a un riesgo de liquidez y posteriormente a un riesgo de
quiebra en caso de no poder conseguir los recursos para suplir la perdida derivada de este
posible daño.

Finalmente, un último riesgo que puede conllevar a la quiebra es el operativo, el cual,
según Mejía (2011): “Consiste en la posibilidad de pérdidas ocasionadas en la ejecución de
procesos y funciones de la empresa, por fallas en procesos, sistemas, procedimientos,
modelos o personas”.

1.1.1 Explicación del análisis discriminante y base teórica del modelo Z-Score

El modelo Z2-Score, de acuerdo a la explicación de Altman (1968), cuenta con la
capacidad de predecir la quiebra empresarial mediante la aplicación de indicadores
financieros, ponderando estos a través del método de análisis discriminante para
posteriormente, clasificar las empresas de acuerdo a su estabilidad económica, asignando una
probabilidad de quiebra dependiendo a los resultados.

Rodríguez, Ariza, Pérez, y Mora (2018) definen el análisis discriminante múltiple
como una técnica estadística encargada de determinar la existencia de diferencias
significativas entre grupos de objetos, entendiéndose estos objetos como empresas, en el
contexto de riesgo de quiebra. Para llevar a cabo esta técnica, cada objeto de la muestra se
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debe descomponer en variables independientes cuantificables, entendidas como indicadores
financieros. Dichos indicadores deben ser multiplicados por un coeficiente determinación y,
posteriormente, ser sumados entre sí, resultando en un puntaje, o variable clasificatoria, el
cual se usa para clasificar dichos objetos en diferentes categorías, de acuerdo a sus
características.

En su trabajo, Altman (1968) plantea la siguiente forma funcional para el análisis
discriminante múltiple: Z= V1 X1+ V2 X2 +…+ Wn Xn,. Donde (X) es una variable
independiente o ratio financiero, y (V) es un coeficiente de discriminación que le otorga un
peso a la variable independiente. A su vez, (Z) es una variable dependiente que funciona
como variable categórica, a la cual se le otorga un puntaje mediante el cual se clasifica esta
variable en una determinada categoría.

Los indicadores financieros que utiliza Altman dan información importante para un
modelo, ya que estos describen el estado financiero general de una empresa. Horrigan (1968)
explica que los indicadores se originan a partir de información contable que describe
cualidades financieras de una empresa, como la cantidad, el origen y el destino de los recursos
de esta. Dichas ratios permiten, mediante la lógica matemática, dar luces sobre la solidez
financiera de la empresa y su capacidad de respaldar recursos, facilitando así la comparación
de la estabilidad de la misma frente a otras empresas competidoras.

1.1.2 Modelo Z-score original y modelo Z2-Score

El modelo Altman Z-Score, según Altman (1968), nace de una necesidad de predecir
la quiebra empresarial de una manera diferente y más eficiente que el análisis de ratios
financieros tradicionalmente usados. Altman, para la elaboración del modelo, recopiló 22
indicadores financieros que tenían relación con la estabilidad financiera y quiebra
empresarial, seleccionando finalmente 5 indicadores (variables clasificadoras).
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A continuación se enuncia el modelo original de Altman (1968) Z-Score:
“Z= .012X1 + .014X2 + .033X3 + .006X4 + .999X5
Siendo:
X1= Capital de trabajo / activos totales
X2= Utilidades retenidas / activos totales
X3= Utilidad antes de intereses e impuestos / activo total
X4= Valor del patrimonio en el mercado / valor en libros de la deuda total
X5 = Ventas/activo total”.

Sin embargo, este modelo tiene como funcionalidad predecir específicamente la
quiebra de empresas que coticen en bolsa, un aspecto que determinó que, para el presente
trabajo, no fuese tenido en cuenta como modelo base. Caso distinto es el modelo Altman
Z2-Score, el cual nace de las mejores realizadas por Altman al modelo original, haciendo de
este un modelo cuya funcionalidad es predecir la quiebra de cualquier tipo de empresa.

Robinson et al (2012) enuncian los componentes del modelo Altman de predicción
de quiebra Z2-Score de la siguiente manera:
“Z2 = 6.56 X1 + 3.26 X2 + 6.72 X3 + 1.05 X4
Donde:
X1 = Capital de trabajo / activo total
X2 = Utilidades retenidas / activo total
X3 = Utilidad operacional / activo total
X4 = Patrimonio total / pasivo total”.
Según lo cual, X1 es una ratio que mide la liquidez relativa de una empresa, X2
muestra la reinversión hecha a lo largo de la vida de la empresa, X3 sirve como medidor de
la rentabilidad de los activos de la empresa y, finalmente, X4 indica la cantidad aportes de
los socios, utilidades entre otros recursos propios, es decir que dispone una empresa para
respaldar cada unidad monetaria de su deuda.
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Robinson et al (2012) explican que el modelo clasifica el riesgo de la empresa de
acuerdo a un puntaje caracterizado por cuatro diferentes zonas:
1. Zona de alto riesgo: con un puntaje menor a 1,8, se espera que la empresa que
esté en esta zona entre en estado de quiebra muy pronto.
2. Zona de alerta: el puntaje tiene que ser igual o mayor a 1,8 y menor a 2,7,
donde toda empresa que se encuentre en este rango tiene la posibilidad de
restructurarse para evitar la quiebra.
3. Zona de precaución: es aquella en la que la situación financiera de la empresa
no es buena pero tampoco es crítica. En este caso el puntaje debe ser mayor o
igual a 2,7 y menor a 2,9.
4.

Zona segura: el puntaje debe ser mayor o igual a 2,9, lo cual indican que no
se esperaría que las empresas con esta puntuación entren en estado de quiebra.

1.1.3 Pruebas de backtesting

Las pruebas de backtesting, también conocidas como pruebas de desempeño para
evaluar el modelo de predicción, según Ochoa, Galeano, y Agudelo (2010), tienen como
objetivo comprobar el ajuste y la consistencia del modelo. En estas se realizan estimaciones
comprobando que, efectivamente, los resultados predichos en el modelo se ajustan a los
resultados reales. Es decir, se comprueba si los resultados predichos por el modelo son
estadísticamente correctos, lo cual, en dado caso, significaría que el modelo es pertinente
para la estimación de riesgo de quiebra de cualquier empresa. En caso contrario, esto
significaría que los resultados del modelo están alejados de la realidad y, por ende, este no
es pertinente para la evaluación del riesgo de quiebra de las empresas.

1.1.4 Pruebas de backtesting por aplicar:
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Para los objetivos de este trabajo se implementan las pruebas más usuales usadas en
la evaluación de modelos de predicción, siendo estas: el análisis de Odds (tablas de
clasificación), el índice de Gini y las pruebas de KS. Representando cada una de estas una
medida de la capacidad de predicción del modelo, estas son enunciadas a continuación y
pueden ser definidas de la siguiente manera:

Tablas de clasificación

Las tablas de clasificación o análisis de Odds son una expresión estadística que
representa una probabilidad. Según Cerda, Vera, y Rada (2013), este se conoce como el
cociente del número de eventos y el número de no eventos. Incorporando este análisis al
riesgo de quiebra, este indicador explica qué número de eventos fue capaz de predecir el
modelo correctamente y qué número de eventos no fue capaz de predecir correctamente.

Siddiqi (2012) explica que para realizar las tablas de clasificación se debe realizar un
conteo de los casos de quiebra predichos por el modelo y los casos de quiebra registrados.
Una vez esté disponible esta información en la tabla, se clasifican los casos de quiebra
predichos correcta e incorrectamente en cada zona de riesgo, para luego dar lugar a un ratio
Odds obtenido a través de la división de los verdaderos positivos entre los falsos positivos y
los falsos negativos entre los verdaderos negativos, dando resultado a un número que describe
cuántos verdaderos hay por cada falso encontrado, tanto para positivos como para negativos.

Tabla 1. análisis de Odds (tablas de clasificación)

Fuente: (Siddiqi, 2012)

Índice de Gini
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El índice de Gini es una medida principalmente utilizada en Europa, según los autores
Miguel, Castillo, y Ramón (2016), este sirve para medir la desigualdad entre dos poblaciones.
La aplicación que tiene en el campo de riesgo de quiebra es medir la desigualdad entre la
distribución de “buenos”, o empresas sanas, y “malos”. Este modelo, según Řezáč & Řezáč
(2011) “Describe la calidad global de una función de scoring”. El índice de Gini se puede
encontrar en rangos de entre -1 y 1. Existen tres diferentes casos en los que se pueden
caracterizar los modelos según su índice de Gini, el primero es aquel en el este asigne
puntajes de forma perfecta, obteniendo un índice de Gini igual a 1. El segundo, es aquel
modelo que asigne puntajes de manera aleatoria, resultando en un índice de Gini igual a 0.
Y, finalmente, aquel modelo que asigne los valores de manera invertida es igual a -1.

Los autores Miguel, Castillo, y Ramón (2016), explican que para medir la desigualdad
entre las poblaciones de buenos y malos, cuando no se dispone de la función de distribución
pero sí de una muestra de ambas poblaciones, se debe hacer uso de la Formula de Brown :

Fuente: (Castillo et al., 2016)
Siendo n el número total de clientes buenos, m el número total de clientes malos, ɑ es
el “score”, FMALOS es la función de distribución de malos, FBUENOS es la función de
distribución de buenos y K el rango desde donde se realiza la sumatoria.

Pruebas de KS

El Test de Kolmogorov-Smirnov, también conocido como las pruebas KS, en
palabras de Castillo (2016) “Es un test no paramétrico de bondad de ajuste que permite
comprobar si dos muestras independientes tienen la misma distribución. El estadístico se
calcula como la máxima diferencia absoluta entre las funciones de distribución acumuladas
empíricas de ambas muestras” (p.46). Refiriéndose a la función de distribución de “malos” y
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la función de distribución de “buenos”, cuando se hace referencia a las funciones de
distribución acumuladas empíricas de ambas muestras.

Algo para resaltar, según el autor Siddiqi (2012), es que este método tiene la debilidad
de que no mide la desviación en el rango entero de puntuaciones, sino únicamente otorga una
calificación en un punto determinado, entre mayor sea la diferencia entre las distribuciones
para este punto, significa que mejor está diferenciando el modelo en esa respectiva zona de
riesgo, en este caso se puede encontrar entre rangos de 0 y 1, donde 0 es una baja capacidad
de diferenciar entre buenos y malos y 1 es una perfecta capacidad. Castillo (2016) enuncia al
estadístico de Kolmogorov-Smirnov con la formula encontrada a continuación, donde L es
el puntaje mínimo, H es el puntaje máximo, ɑ es el “score” cuya función de distribución se
quiere calcular, FMALOS es la función de distribución de malos y FBUENOS es la función
de distribución de buenos.

Fuente: (Castillo et al., 2016)

Castillo (2016) explica que las funciones de distribución empíricas, para el caso de
riesgo de quiebra vienen dadas por las formas funcionales ilustradas a continuación:

Fuente: (Castillo et al., 2016)

Donde i representa el cliente, n es el número total de clientes buenos, m es el número
total de clientes malos, I la función que toma en cuenta determinadas condiciones dadas, Sɩ
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es el score del cliente i., Default=1 representa el quiebre empresarial y Default=0 representa
el quiebre empresarial. L es el mínimo score y H el máximo score que el modelo puede
proporcionar.

1.2 Marco legal

En el ámbito legal colombiano, la norma que rige los procesos de liquidación
obligatoria y judicial es la ley 1116 (2006), la cual fue expedida por el Congreso de la
República. En esta se establece el Régimen de Insolvencia Empresarial en la República de
Colombia y se dictan tanto los ámbitos de aplicación para las empresas que son insolventes
se dictan, como otras disposiciones. Lo anterior con el objetivo de proteger a las empresas
que han llegado a un proceso de cesión de pagos y no han podido salir adecuadamente de un
proceso de restructuración.
En este caso en la ley 1116 (2006) se establece que “Estarán sometidas al régimen de
insolvencia las personas naturales comerciantes y las jurídicas no excluidas de la aplicación
del mismo, que realicen negocios permanentes en el territorio nacional, de carácter privado
o mixto” por lo cual esta norma aplica a todo tipo de empresa, siendo aplicable a las empresas
escogidas en la muestra de empresas que se encuentran en el portal de información
empresarial de la Superintendencia de Sociedades.

Así mismo, la ley 1116 (2006) define los procesos concursales de reorganización
empresarial y validación judicial en sus artículos 1 y 84, respectivamente. Estos artículos son
aplicables a empresas que entraron en cesación de pagos por su situación económica
(insolvencia), pero, no obstante, continúan siendo viables para operar, donde una
reorganización se exige por medio de un juez y requiere la consolidación de un plan de
negocios para restructurar la empresa. En el caso de la validación judicial, este es un
compromiso para la solución integral de un acuerdo de pago realizado entre un deudor y los
acreedores, el cual, posteriormente, debe ser validado ante un juez.
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A partir de la información de las diferentes leyes de insolvencia amparadas en el
régimen anteriormente mencionado, se genera el siguiente cuadro resumen el cual explica las
causales de disolución que dictamina la ley colombiana según cada tipo de empresa. Este
cuadro es necesario para elaborar la base de datos de insolvencia empresarial una vez se haya
desarrollado la primera fase del capítulo de resultados del presente proyecto.

Tabla 2. Tabla resumen de las causales de disolución empresarial por
reducciones en el patrimonio

Fuente: elaboración propia a partir de datos del código del comercio.

Capítulo 2. Metodología

Teniendo en cuenta las definiciones de los tipos de investigación explicados por
Castillero (2019), la presente investigación, al estar limitada a la observación de variables y
no pretender controlar ninguna variable del estudio, se considera una investigación no
experimental, dado que este trabajo ya tiene en cuenta una base de datos de estados
financieros y de casos de quiebra empresarial en el sector construcción, elementos que
permanecerán sin alteración para la aplicación del modelo Altman Z2-Score.
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Otra cualidad de la presente investigación es que es, principalmente, de tipo
cuantitativa (Arturo, Álvarez, & Surcolombiana, 2011, p. 18), debido a que, para la obtención
de sus resultados, en esta se desarrollan métodos numéricos al analizar datos estadísticos y
aplicar modelos matemáticos que tienen en cuenta una base teórica previa, proponiendo así
una hipótesis que contrasta, mediante el análisis de datos previamente recolectados, los datos
resultantes de la aplicación del modelo Altman Z2-Score.

2.1 Fases Metodológicas:

Los resultados de este trabajo se encuentran divididos en tres fases, las cuales se
definen a continuación:

Primera fase: Caracterizar el sector construcción en Colombia e identificar los casos de
quiebra durante el período 2015 a 2017

En la primera fase se busca caracterizar el sector construcción en Colombia e
identificar los casos de quiebra, para lo cual, inicialmente, se recolecta y analiza información
de reportes estadísticos y económicos publicados por el DANE, entre otras fuentes
relevantes, con el fin de caracterizar las condiciones económicas y las causas que generan la
quiebra empresarial de este sector.

Antes de poder continuar, para tener una información base con la cual se pueda
realizar el resto del trabajo de este documento, será necesario descargar la información
financiera de la lista total de empresas que reportaron sus finanzas del año 2015 al año 2017,
en normas internacionales NIIF, obteniendo dicha información del Portal de Información
Empresarial, perteneciente a la Superintendencia de Sociedades. Posteriormente, esa
información se filtra de acuerdo a la sección F del código CIIU, la cual corresponde al sector
construcción. Con la información anterior, a partir de los datos de las empresas que reportan
en el año inicial 2015, se crea una muestra de 3.359 empresas que se continúa trabajando
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para cada uno de los años estudiados, esto se hace ya que es necesario tener un punto de
comparación para hacer la verificación del tiempo con la que el modelo es capaz de predecir
la quiebra.

Continuando con la caracterización del sector, y con el fin de entender cómo se
desempeña financieramente. A partir de la información de la muestra obtenida anteriormente
de la Superintendencia de Sociedades, y haciendo uso del software de manejo de datos Excel,
se elaboró un gráfico de barras que indica la cantidad total de dinero que mueve el sector en
un año contable, segmentándolo en ingresos y utilidades, lo cual permite dimensionar la
cantidad de recursos que maneja el sector, en este mismo grafico adicionalmente para estas
mismas cuentas se elaboró un promedio con la intención de mostrar cómo se dimensiona una
empresa promedio de este sector.

Posteriormente, con la misma información financiera utilizada, y dando una
aproximación al comportamiento que presenta comúnmente una empresa promedio del
sector, se realiza un análisis vertical general al estado de resultados y al balance general,
tomando en consideración únicamente las variables que afectan al modelo Altman Z2-Score.
Este análisis se realizó de forma gráfica, en este caso, solo se toma en cuenta el año 2015, ya
que ese fue el alcance de la información de la muestra.

Una vez caracterizado el sector construcción, se elaborará una base de datos tomando
la información de los estados financieros, obtenidos previamente, y haciendo uso de los datos
disponibles en la razón social de las empresas. Más adelante, se procede a segmentar a las
empresas según tipo de sociedad y a obtener la información del capital social, capital suscrito
y patrimonio de las empresas que conforman la muestra. De esta manera, teniendo en cuenta
las causales de disolución empresarial por reducciones en el patrimonio resumidas en la tabla
2 del marco legal, se elabora una base de datos de disolución empresarial por reducciones en
el patrimonio. Esta es acorde a la ley de insolvencia empresarial, según el tipo de figura
societaria a la que pertenece cada empresa de la muestra
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Seguido al anterior proceso en el que se recopiló y organizó los datos de las empresas
del sector construcción, se utiliza la información de estadísticas de reorganización y
liquidación judicial proporcionada por la Superintendencia de Sociedades para conocer el
número de empresas que fueron clasificadas en este estado. Luego, se procede a cruzar estas
estadísticas de reorganización y liquidación judicial con la base de datos de disolución
empresarial, identificando qué empresas pertenecientes al sector construcción, y que hayan
reportado a la Superintendencia de Sociedades, entraron en estado de liquidación, validación
y reorganización, creando así una base de datos de disolución y reorganización empresarial.

Segunda fase: Aplicación del modelo Altman para predicción de quiebra en las
empresas colombianas del sector construcción

En la segunda fase se busca aplicar el modelo Altman Z2-Score para predecir la
quiebra, durante el lapso de tiempo estudiado (año 2015 a 2017), de las empresas de
construcción que conforman la muestra. Esto se hace a partir de la muestra de empresas
obtenida en la primera fase, desde esta información se procede a unificar los indicadores
financieros pertenecientes al modelo Z2-Score ya mencionados en el marco teórico en una
sola base de datos y finalmente con esas variables se aplica el modelo utilizando el programa
Excel.

Tercera fase: Contraste de la capacidad de predicción del modelo mediante las pruebas
de backtesting y verificación de tiempo de anterioridad con la que es capaz de predecir
la quiebra empresarial.

El objetivo de la tercera fase de este trabajo es contrastar la capacidad de predicción
del modelo Altman Z2-Score, mediante las pruebas de backtesting. Adicionalmente se busca
comprobar la cantidad de tiempo necesario para que este modelo pueda pronosticar
correctamente la quiebra empresarial. Para esta fase, se utilizó el programa de manejo de
datos Excel, comparando la base de datos de disolución empresarial por reducciones en el
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patrimonio obtenida en la primera fase frente a los datos resultantes de la aplicación del
modelo en la muestra de las empresas del sector construcción.

Inicialmente se aplican las tablas de clasificación (análisis de Odds), las cuales, como
se explicó en el marco teórico, sirven para comparar el número de casos de empresas
correctamente clasificados en riesgo, con el número de casos equívocamente clasificados.
Después de esto se aplican las pruebas de KS, ya que como se explicó en el marco teórico
sirven como medida de calificación de la capacidad de discriminación del modelo. Para dar
un mayor acercamiento a la capacidad de predicción del modelo, las pruebas KS en este caso
se realizan aplicadas por zona de riesgo y posteriormente, clasificando los resultados por
deciles, dado que, al segmentar los resultados en un número mayor de grupos, el modelo
puede mostrar diferencias en los rangos propuestos por Altman, verificando así si los rangos
propuestos por este siguen siendo convenientes o si podría recomendarse otros rangos
distintos.

A continuación, se debe aplicar el índice de Gini nuevamente, tanto por zonas de
riesgo, como por deciles, esto por los mismos motivos por los que se realizó de estas dos
formas en las pruebas de KS, en este caso el Gini es un proceso que servirá para medir los
niveles de desigualdad de las poblaciones existentes entre las quiebras predichas y las
empresas sanas, obteniendo una calificación que indica la capacidad que tiene el modelo para
discriminar entre buenos y malos.

Finalmente, usando los resultados de las tablas de clasificación, se verifica el tiempo
necesario para que el modelo Altman Z2-Score pronostique los eventuales casos de quiebra
empresarial. Para lograr esto, se contrastaron los resultados predichos por el modelo con las
bases de datos de disolución empresarial por reducción patrimonial, para cada uno de los
años de la muestra, adicionándole a cada año las empresas que dejaron de reportar, pues éstas,
anteriormente, habían entrado en estado de disolución. Esta metodología sirve para
determinar si el modelo es más efectivo cuando es aplicado en períodos de tiempo más
prolongados.
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El análisis de los resultados de estas fases metodológicas determinará si el modelo
Altman Z2-Score es una herramienta pertinente para la predicción de riesgo de quiebra
empresarial en el sector colombiano de construcción para el macro temporal abarcado desde
el año 2015 al 2017.

Capítulo 3. Resultados

El presente capítulo está dividido en tres partes, donde cada parte es una de las fases
cuyo desarrollo ya fue explicado anteriormente en el capítulo dos, cada una de sus partes da
respuesta a uno de los objetivos específicos planteados por este trabajo.

3.1 Caracterizar el sector construcción en Colombia e identificar los casos de quiebra
durante el período 2015 a 2017

Esta parte del capítulo es la primera fase del trabajo, y se encuentra dividida en dos
secciones, siendo la primera la caracterización del sector construcción en Colombia, y la
segunda, la identificación de los casos de quiebra del sector durante el periodo 2015-2017.

3.1.1 Caracterización del sector Construcción

Esta sección pretende contextualizar el desempeño económico del sector construcción
mediante la verificación de informes estadísticos y otras fuentes que explican su
comportamiento desde el año 2015 al 2017. Como se explicó en el capítulo anterior, este
análisis se complementa con una gráfica que dimensiona la cantidad total de dinero que
mueve el sector en cuanto a ingresos y a utilidad y con un análisis vertical general promedio
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del sector aplicado al estado de resultados y al balance general, tomando en consideración,
exclusivamente, las variables que afectan al modelo Altman Z2-Score.

Según Kertzman (2017), uno de los factores que más ha afectado al sector
construcción, es el decrecimiento de las ventas de cemento gris y concreto, así como la
cantidad de metros cuadrados aprobados en licencias de construcción, pues el DANE
(2019b), reporta en sus estadísticas mensuales que la cantidad de producción nacional de
cemento gris, para el año 2015, pasó de tener una incremento de cerca del 7,6% a una
disminución de aproximadamente 6,7%. Una situación similar sucede con el concreto
premezclado, pues las estadísticas del DANE (2018a) evidencian que, en el año 2015, la
producción de este pasó de tener un crecimiento del 15% en junio de ese año, a un
decrecimiento del 22% en abril de 2017.

A continuación, se dimensiona la cantidad total de dinero que mueve el sector, en
cuanto a ingresos y a utilidad, lo cual se ilustra en el gráfico 1, donde se puede apreciar que
el sector mueve en sus ingresos operacionales un total de $1.680.703,18 millones de pesos
colombianos y $389.048.02 millones en utilidad, así mismo una empresa promedio del sector
mueve en sus ingresos operacionales $10.304,77 millones de pesos y $705.95 millones en
utilidad al año, cabe aclarar que como el ejercicio toma toda la sección F del código CIIU
entonces este promedio no tiene en cuenta que en este caso se incluyen todo tipo de empresas
del sector construcción y tampoco tiene en cuenta el tamaño de la empresa.

Gráfico 1. Principales cuentas del estado de resultados para el año inicial de la
muestra (2015) en millones de pesos.
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Fuente: elaboración propia con datos de la Superintendencia de Sociedades

Adicional, usando el promedio del total de las empresas del sector, se realiza un
análisis vertical general para el año inicial de la muestra, tanto al estado de resultados como
al balance general, con el fin de dar una aproximación al comportamiento que presenta
comúnmente una empresa promedio del sector. Para el balance general se toman en
consideración las cuentas más significativas que influyen en el modelo Altman Z2-Score,
como lo ilustra el gráfico 2.

Gráfico 2. Análisis vertical de las principales cuentas del balance general y el estado
de resultados para el año inicial de la muestra (2015).
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Fuente: elaboración propia con datos de la Superintendencia de Sociedades

Del análisis vertical aplicado al estado de resultados, se destaca que los costos de
ventas y de prestación de servicios representan el 80% de sus ingresos del sector
construcción. De igual forma, se destaca que las ganancias y pérdidas, también conocidas
como utilidad, representan solo un 7%. Esto puede considerarse un margen relativamente
bajo, teniendo en cuenta la cantidad de recursos que se deben rotar para conseguirlo. En el
caso del balance general, para el promedio de las empresas, el 64% del activo es activo
corriente, un aspecto que se puede considerar favorable para la realización de sus actividades,
mientras que el 38% restante del activo es no corriente, debido al valor de la propiedad, la
planta, el equipo y las inversiones, principalmente.

Del total pasivo, un 37% está conformado por pasivo corriente y un 25% por pasivo
no corriente, resultando en un 62% de pasivo total. Esta cifra indica que más de la mitad de
los recursos de este sector provienen del apalancamiento financiero. Por otra parte, las
utilidades acumuladas representan un 9% del activo total, y el capital suscrito y pagado 6%,
finalmente otras cuentas del patrimonio un 24%, dando como resultado un patrimonio que
representa un 38% del activo.
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3.1.2 identificación de los casos de quiebra durante el periodo de años de 2015 a 2017

En esta sección, a partir de la información financiera disponible de la muestra de
empresas del sector construcción y la norma de insolvencia empresarial ya previamente
mencionada en el marco legal, se elaboró una base de datos donde se identifican las
sociedades colombianas del sector construcción que entraron en estado de disolución debido
a las reducciones patrimoniales de cada tipo de empresa, siempre teniendo en cuenta el tipo
de figura societaria. (Esta base de datos se puede detallar en la pestaña con el nombre de
ANEXO 1, del documento en Excel anexo a este trabajo)

Tabla 3. Tabla resumen de disolución empresarial por reducciones en el
patrimonio

Fuente: elaboración propia con datos de la Superintendencia de Sociedades

La tabla 3 recopila la información hallada del estado financiero de las empresas de la
muestra, teniendo en cuenta los resultados hallados en las bases de datos durante 3 años
consecutivos, desde el año 2015 hasta el 2017, donde se caracterizan 4 diferentes tipos de
empresas. Las primeras son aquellas empresas de las que no se tiene suficiente información
para verificar si estas cumplen o no con la Ley de Disolución Empresarial, cuya tendencia
fue creciente, comenzando el primer periodo con 43 empresas, el segundo con 1003 y el
tercero con 1607. Caso opuesto es el de las empresas financieramente sanas, donde existe
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una tendencia decreciente, ya que para el 2015 había 3194 empresas, para el 2016, unas 2172,
y para el 2017 un total de 1626, disminuyendo casi el 100%.

Siguiendo con este análisis, el tercer tipo de empresa, aquellas que no entregaron
ningún reporte financiero por haber entrado en estado de disolución el año anterior fueron de
0 para el 2015, 76 para el 2016 y 56 para el 2017. Finalmente, el cuarto tipo de empresa
caracterizado en es esta tabla son aquellas que entraron en quiebra, las cuales fueron 122 para
el primer período, 108 para el segundo y 70 para el tercero, demostrando una tendencia
decreciente, un dato alentador para el sector construcción.

Seguido a la elaboración de la base de datos, se utiliza la información de las
estadísticas de reorganización y liquidación judicial proporcionada por la Superintendencia
de Sociedades (ver tabla 4), con el fin de filtrar sus datos para identificar aquellas empresas
pertenecientes al sector construcción que, bajo el marco temporal estudiado, fueron
clasificadas en alguno proceso concursal. Esto se realiza con el fin de conocer la cantidad de
empresas que no entraron en estado de quiebra, pero que, aun así, se encuentran en algún
proceso de restructuración.

Para comprobar la efectividad de predicción del modelo Altman Z2-Score, se puede
apreciar que, en total, 6 empresas entraron en procesos de reorganización para el año 2015,
3 para el 2016 y 8 para el 2017. Y, en cuanto a liquidación judicial, en total, 5 empresas
entraron en este estado el año 2016 y 5 el año 2017.

Tabla 4. Estadísticas de reorganización y liquidación judicial filtradas para el sector
construcción durante el periodo de años de 2015 a 2017.
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Fuente:(Superintendencia de Sociedades, 2019)

El paso siguiente consiste en unir la base de datos formada a partir de la Ley de
Disolución por tipo de empresas con la base de datos de estadísticas de reorganización y
liquidación judicial filtrada para el sector construcción, donde se encuentra que únicamente
3 empresas, de la lista de empresas mostrada en la tabla 4, reportaban sus estados financieros
a la Superintendencia de Sociedades, donde una de las tres empresas estaba entrando en
estado de insolvencia en el año 2015 y en reorganización para el siguiente año, y las dos
restantes estaban entrando en estado de liquidación el 2017, sin dejar de reportar.

Finalmente, se consolida una nueva base de datos al cruzar las estadísticas de
reorganización y liquidación judicial con la base de datos de quiebres, la cual servirá para
contrastar el modelo Altman Z2-Score con las pruebas de backtesting. (Este cruce de datos
se puede detallar de igual forma en la pestaña con el nombre de ANEXO 1, del documento
en Excel anexo a este trabajo, en la columna amarilla con el nombre “empresas en
reorganización y validación judicial”)
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3.2 Aplicación del modelo Altman para predicción de quiebra en las empresas
colombianas del sector construcción.

Para llevar a cabo la aplicación del modelo, a partir de los datos de aquellas empresas
que constituyen la base de datos resultante de la anterior fase, se debe realizar el cálculo de
los indicadores financieros enunciados en la explicación del modelo Altman Z2-Score en el
marco teórico. Para esto se utilizará el software de manejo de datos Excel.

Después de aplicar el modelo a la base de datos se obtiene el puntaje individual para
cada empresa del sector construcción, donde, utilizando Excel, se clasifica a las empresas de
acuerdo a los puntajes clasificados en diferentes zonas de riesgo, que son: zona de quiebra
(puntaje menor a 1,8), zona de alerta (mayor o igual a 1,8, y menor que 2,7), zona de
precaución (mayor o igual que 2,7 y menor que 2,9) y en zona segura (puntaje mayor o igual
a 2,9).

A continuación, se aprecia que, la tabla 5 es la consolidación de los resultados
obtenidos con base en las clasificaciones dadas por el modelo Altman Z2-Score, donde, a
pesar de que el número de empresas que reportan, sin interrupción alguna, a la
Superintendencia de Sociedades es cada vez menor, de manera general, los porcentajes
correspondientes a cada zona de riesgo no se ven muy afectados.

Tabla 5. Número de empresas del sector construcción clasificadas según zona de
riesgo por el modelo Z2-Score de Altman para cada año estudiado.
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Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

Como se observa en la tabla 5, el porcentaje de las empresas que el modelo clasifica
en la zona segura oscila entre el 68,85% y el 70,06%, siendo esta la zona donde se están
clasificando la mayor parte de las empresas. En la zona de precaución el porcentaje oscila
entre 1,70% y 2,06%, lo cual significa que esta es la zona donde menos empresas son
clasificadas por el modelo. Para la zona de alerta el modelo predice que el porcentaje se
encuentra entre 6,78% y 8,08%. Y, por último, en la zona de riesgo está compuesta por
20,62% y 21,36% de empresas del total de la muestra.

Para el año 2015 se aprecia que, de la muestra de 3359 empresas pertenecientes al
sector construcción, 7 no cuentan con la información necesaria para aplicar el modelo, 716
se encuentran en una zona de riesgo, lo que significa que pronto deberían entrar en estado de
quiebra, 271 se encuentran en zona de alerta, indicando que deben hacer reorganizaciones en
caso de querer continuar operando, 57 empresas se clasifican en zona de precaución,
sugiriendo que a pesar de que estas no se encuentra en una buena situación económica, no
existe una alta probabilidad de que entren en una eventual quiebra, y, por último el modelo
clasifica en zona segura a 2308 empresas, de las cuales, se pronostica, estas no estén en riesgo
de quiebra para los próximos años (para verificar el resultado de aplicar el modelo en el año
2015 para cada empresa individual, revisar pestaña con el nombre de ANEXO 2 del
documento de Excel).

Para el año 2016, de las 3359 empresas de la muestra el modelo clasificó a 1595
empresas en zona segura, 39 en zona de precaución, 175 en zona de alerta y 470 en zona de
riesgo. Sin embargo, para este año hay un total de 1080 empresas que dejaron de reportar,
razón por la cual solo fue posible aplicar el modelo a los datos obtenidos de 2279 empresas
(El ejercicio de la aplicación del modelo por cada empresa para el año 2016 se puede ver en
la pestaña con el nombre de ANEXO 3 del documento de Excel).
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Es importante aclarar que, de acuerdo con la página de SuperSociedades (2019b), las
empresas pueden dejar de reportar por dos razones: ya sea porque, para un año en específico,
la Superintendencia de Sociedades no solicitó esta información a las empresa, o debido a que
la empresas se encuentran en algún proceso concursal, refiriéndose este como la realización
de acuerdos de reestructuración, reorganización empresarial, liquidación voluntaria, judicial
u obligatoria, y por tal motivo no está disponible su información financiera.

Para el año 2017, de las 3359 empresas de la muestra, el modelo clasificó un total de
1189 empresas en zona segura, 35 en zona de precaución, 115 en zona de alerta y 358 en
zona de riesgo. Además, para este mismo año, se encontraron 1662 empresas que no
reportaron su información financiera (Ver la pestaña con el nombre anexo 4 del documento
de Excel).

Gráfico 3. Número de empresas del sector construcción clasificadas según zona de
riesgo por el modelo Z2-Score de Altman para cada año estudiado.
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Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

En el gráfico 3 se resumen los datos de predicciones realizadas por el modelo, de lo
cual se observa que el grueso de las predicciones del modelo se ubica en la zona segura y la
zona de riesgo indicando que el modelo dentro de sus criterios es efectivo diferenciando
empresas que están sanas y están en situación de riesgo, así mismo se aprecia que se va
reduciendo el total de muestra de empresas a las que se les puede aplicar el modelo pasando
de ser 3352 en el año 2015, a 2279 para el año 2016 y llegando a ser solo 1697 el año 2017,
aquí se aprecia que el número de empresas que reportaron durante este periodo de tiempo
llega casi a la mitad para el último año.

3.3 Contraste de la capacidad de predicción del modelo mediante las pruebas de
backtesting y verificación de tiempo de anterioridad con la que es capaz de predecir la
quiebra empresarial.

En esta fase se contrasta la capacidad de predicción del modelo, aplicando las pruebas
de backtesting (análisis de Odds índice de Gini y pruebas de KS) a la base de datos de
disolución empresarial por reducción en el patrimonio frente a los resultados de aplicar el
modelo Altman Z2-Score en la segunda fase de este mismo capítulo. Adicionalmente, este
capítulo tiene el objetivo de verificar, dentro del marco de tiempo estudiado, la cantidad de
tiempo necesaria para que el modelo sea capaz de predecir la quiebra empresarial. Para lograr
esto es necesario comparar los resultados pronosticados por el modelo en el año 2015 con los
datos de quiebre empresarial durante los 3 años de estudio del presente trabajo.

3.3.1 Tablas de clasificación
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A continuación, usando el software de manejo de datos, Excel, mediante la función
“si conjunto” se realizan las tablas de clasificación para cada año del marco temporal
estudiado, las cuales están conformadas por dos tipos de categorías: “malos”, como aquellas
empresas que están en posible riesgo de quiebra, y “buenos”, como aquellas empresas
financieramente sanas. A continuación, se saca un ratio Odds, el cual sirve para indicar el
número de aciertos existentes por cada fallo en la clasificación de “buenos” y “malos”,
individualmente.

En este caso debido a que la base de insolvencias solo nos clasifica una empresa como
en quiebra o no quiebra, se tomarán como estado de quiebra aquellas empresas que el modelo
haya clasificado en zona de riesgo, alerta y precaución, mientras que las empresas
encontradas en la zona segura serán determinadas como financieramente sanas.

Al verificar las predicciones del modelo Altman Z2-Score, se encuentra que, de las 3
empresas en estado de reorganización, el modelo fue capaz de predecir dos, ubicando una en
zona de riesgo, en el año 2015, y otra en la zona de alerta, en el año 2016. Lo anterior podría
indicar que el modelo si es capaz de predecir el riesgo de quiebra cuando una empresa entra
en estas zonas de riesgo, sin embargo, la muestra es demasiado pequeña para dar información
significativa (ver anexo 5 del documento de Excel).
.
Tabla 6. Tablas de clasificación para el año 2015.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.
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Al realizar las tablas de clasificación para el año 2015 a cada uno de los escenarios
como se muestra en la tabla 6 se obtiene que de los 122 “malos” el modelo clasifico
correctamente a 88 en zona de riesgo y equivocadamente clasificó 34 de estas empresas que
quebraron en zona segura, así mismo el modelo tiene un ODDS ratio para la predicción de
malos de 0,3486 el cual indica que por cada quiebra correctamente clasificada en zona de
riesgo se clasifican 0,3486 incorrectamente, existiendo en este caso un mayor número de
aciertos que de equivocaciones en este modelo para la clasificación de malos en cada zona
de riesgo.

Así mismo para el año 2015 de los 3187 “buenos” el modelo clasifico correctamente
en zona segura a 2244 empresas y equivocadamente a 943 en zona de riesgo, de igual forma
el modelo presenta para la predicción de buenos un ODDS ratio de 2,38 que indica que el
número de casos correctamente clasificado como buenos es 2,38 veces mayor a los casos
incorrectamente clasificados como buenos.

Tabla 7. Tablas de clasificación para el año 2016.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

Para el año 2016 como muestra la tabla 7 al aplicar las tablas de clasificación
mediante el proceso ya mencionado anteriormente se obtiene que este año de los 108 “malos”
22 fueron clasificados incorrectamente en zona segura y 85 fueron clasificados correctamente
en zona de riesgo, teniendo un ODDS ratio de 0,271 para la predicción de quiebra el cual
indica que por cada malo clasificada correctamente en zona de riesgo 0,271 son
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equivocadamente clasificadas en zona segura teniendo un mayor número de aciertos que de
fallos.

En contraste a lo anterior de los 2171 “buenos” el modelo clasificó correctamente
1572 en zona segura he incorrectamente a 599 en zona de quiebra, teniendo así un ODDS de
2,624 para la predicción de buenos el cual indica que el modelo clasifico correctamente 2,624
empresas en zona segura por cada empresa que equivocada clasifico en zona de quiebra según
lo cual el modelo está clasificando un mayor número de “buenos” correctamente que
equivocadamente.

Tabla 8. Tablas de clasificación para el año 2017.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

Como se detalla en la tabla 8 para el año 2017 el modelo de 70 malos que hubo
clasificó incorrectamente en zona segura a 20 y correctamente en zona de quiebra a 50, a su
vez cuenta con un ODDS 0,4 indicando que, por cada quiebra clasificada correctamente en
zona de riesgo, el modelo clasifico equivocadamente 0,4 en zona segura. De igual manera de
1613 buenos el modelo clasifico 1158 correctamente en zona segura y 455 erróneamente en
zona de riesgo, para esta zona el ODDS expresa que por cada bueno clasificada
incorrectamente en zona de riesgo el modelo clasifico correctamente 2,54 en zona de quiebra,
lo que significa que es mayor el número de aciertos del modelo al de equivocaciones.

3.3.2 Pruebas de KS
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Estas pruebas sirven para evaluar la capacidad del modelo Altman Z2-Score para
diferenciar entre el acumulado de las distribuciones de empresas sanas, caracterizadas como
“buenos”, y aquellas empresas que entraron en estado de quiebra, es decir, las clasificadas
como “malos”. Estas pruebas se aplican en las diferentes zonas de riesgo, otorgándole a cada
una de estas una calificación entre 0 y 1, siendo 0 una baja capacidad de diferenciación y 1
una alta capacidad de diferenciación.

Tabla 9. Pruebas de KS-Tablas de clasificación de buenos y malos por zona de riesgo
para el año 2015.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

Como lo muestra la tabla 9, para el año 2015, el modelo clasifica en la zona de riesgo
un total de 626 “buenos”, representando un 20% del total de buenos para este período, y 79
empresas correctamente clasificadas como “malos”, siendo un 65% del total de “malos”. Al
restar el porcentaje de buenos y malos acumulados se obtiene que, para esta zona, existe un
KS de 45,1% en términos absolutos, siendo esta zona aquella en la que hay una mayor
distancia de las distribuciones acumuladas y, por ende, en la que mejor funciona el modelo
estudiado.

En el caso de la zona de alerta, se clasificó un 8% del total de “buenos”, es decir, 261
empresas, y un 7% del total de malos, o sea, 8 empresas que se encuentran en estado de
disolución. Lo anterior resulta en un KS de 43,5 para esta zona, constituyendo casi la mitad
del puntaje posible indicando que sigue habiendo una buena diferencia entre los acumulados
para estas zonas. Con respecto a la zona de precaución, se encuentran ubicados 56 “buenos”,
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representando un 2% del total de buenos para este año, y un malo, en otras palabras, un 1%.
En este caso el KS para esta zona disminuye ligeramente, llegando a 42,5, un puntaje, aun
así, elevado.

En la zona segura el modelo clasificó correctamente 2244 empresas en la categoría
“buenos”, siendo este un total del 70% de los buenos, y clasificó incorrectamente a 34
empresas como malos, un 28% del total de los malos. En este caso el KS no otorga
información significativa, ya que el acumulado de ambas zonas es del 100%.

A continuación, a partir de la información obtenida de los porcentajes de buenos y
malos acumulados, en la tabla 9, se detalla la demostración grafica de las pruebas KS.

Gráfico 4. Pruebas KS para el año 2015 por zonas de riesgo.
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Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.
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En el gráfico 4 se puede apreciar que para el año 2015, en la zona de riesgo, el modelo
funciona correctamente mostrando un amplio margen de diferencia entre los acumulados,
prediciendo un alto porcentaje de “malos” y un bajo porcentaje de “buenos”. En las zonas de
alerta y de precaución el acumulado de buenos y malos no varía significativamente,
indicando que el modelo asigna pocas empresas en este tipo de zonas grises. Para la zona
segura, el modelo predijo de forma acertada un elevado porcentaje de “buenos”, y un bajo
porcentaje de “malos”. De los anteriores análisis de los resultados, se puede determinar que
el modelo Altman Z2-Score tiene un correcto funcionamiento en todas las zonas.

Tabla 10. Pruebas de KS-Tablas de clasificación de buenos y malos por deciles para el
año 2015.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

En la tabla 10, así como en la tabla 12 y 14, se aplicó, de nuevo, la prueba KS, pero
clasificando todos los datos de las puntuaciones en deciles, con el fin de segmentar la
información aún más. En esta tabla se puede apreciar que, para la predicción de buenos, en
cada decil hay una proporción aproximada del 10%, una proporción bastante equitativa. En
el caso de los “malos”, o quiebras, el 55% de las empresas fueron clasificadas por el modelo
con puntuaciones menores a 0,37, lo cual significa que este decil es donde el modelo es más
confiable, un comportamiento que se puede apreciar visualmente en la gráfica 5, donde el
primer decil, es aquel con mayor incremento.

Gráfico 5. Pruebas KS para el año 2015 por deciles.
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Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

Como se detalla en la tabla 11, al aplicar las pruebas de KS para el año 2016, el
modelo clasificó erróneamente en la zona de riesgo un 18% del total de buenos para este año,
es decir, 395 empresas sanas financieramente estables, mientras que este mismo clasificó
correctamente el 65% del total de malos, en otras palabras, 75 empresas en quiebra.
Utilizando estos valores, restando el porcentaje de buenos y malos acumulados, se obtiene
un KS de 51,3% en términos absolutos, siendo esta la zona que, para este año, cuenta con un
margen de error más amplio, para diferenciar entre buenos y malos.

Tabla 11. Pruebas de KS-Tablas de clasificación de buenos y malos por zona de riesgo
para el año 2016.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.
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En la zona de alerta, el modelo clasifica el 8% del total de buenos, siendo estos una
cantidad de 167 empresas, y el 7% del total malos, en otras palabras 8 empresas en estado de
quiebra. Esta zona tiene un KS de 51,0%, un porcentaje considerablemente alto, el cual indica
que el modelo está siendo un buen clasificador para esta zona, no obstante, sigue teniendo un
puntaje de KS ligeramente menor al de la zona de riesgo.

En lo que refiere a la zona de precaución el modelo clasificó, a 37 buenos (2% del
total de buenos), y a dos empresas como malos (2% del total de malos). Cabe destacar que,
para esta zona hay un acumulado de 79%, siendo esta la confianza que se le puede dar al
modelo en la predicción de quiebras. De igual forma, para esta zona se obtiene un KS de
51,1% siendo la segunda zona donde el modelo está presentando mejor capacidad de
discriminación para este año.

Gráfico 6. Pruebas KS para el año 2016 por zonas de riesgo.
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Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

En el gráfico 6 se detalla la información de acumulados de buenos y malos,
enunciados en la tabla 11, la cual indica que para las primeras zonas de riesgo se presenta
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una diferencia notable entre los acumulados de buenos y malos, obteniendo un KS con un
valor aproximado de 51% para el acumulado de la zona de riesgo, precaución y alerta.

Tabla 12. Pruebas de KS-Tablas de clasificación de buenos y malos por deciles para el
año 2016.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

La tabla 12 tiene una estructura igual a la tabla 10, sin embargo, los datos de las
puntuaciones que se usaron corresponden al año 2016. De esta se puede determinar que, para
la distribución de buenos, pronosticados para cada decil, hay una proporción relativa del 10%
como es el caso del año 2015. No obstante, en el caso de los malos, o quiebras, el 61% fueron
clasificados por el modelo en los puntajes menores a 0,344, que es el segmento en el que el
modelo está funcionando mejor. Lo anterior significa que este es el decil donde más confiable
es el modelo, este comportamiento anteriormente descrito se puede apreciar de igual manera
en el gráfico 7 el cual ilustra las pruebas de KS por deciles para el año 2016.

Gráfico 7. Pruebas KS para el año 2016 por deciles.
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Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

Tabla 13. Pruebas de KS-Tablas de clasificación de buenos y malos por zona de riesgo
para el año 2017.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

En el año 2017, como evidencia la tabla 13, la zona de riesgo clasifica erróneamente
331 “buenos” (19% del total de buenos), y 45 empresas correctamente clasificadas como
“malos” (64% del total de malos). En este caso, el modelo Altman Z2-Score es efectivo al
predecir un bajo porcentaje de buenos y un alto porcentaje de malos. Al restar el porcentaje
acumulado de buenos y malos hasta estas zonas, se obtiene un KS de 45,0%, siendo esta la
zona donde el modelo más está diferenciando entre la distribución de buenos y de malos para
este año.
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Para el caso de la zona de alerta, el modelo clasifico erróneamente 110 buenos (7%
del total de buenos) y 4 malos (6% del total de malos), obteniendo así un acumulando de 26%
buenos y 70% malos, con un KS de 43,5%, un valor que, a pesar de haber disminuido en
comparación con el año anterior, el 2015, este continúa siendo alto.

En la zona de precaución el modelo clasifica 34 buenos (2% del total de buenos) y un
malo (1% del total de malos), resultando en un acumulado de 30% buenos y 72% malos, con
un KS de 42,5%. Esto significa que, aunque el KS es menor que los anteriores, se sigue
considerando alto significando que, hasta el acumulado de esta zona, el modelo ha presentado
una buena capacidad para discernir y categorizar entre buenos y malos.

Así mismo, en la zona segura se clasifican correctamente 1158 empresas como
buenos (72% del total), e incorrectamente 20 empresas como malos (29% del total), siendo
el número de predicciones correctas para este año mayor al número de predicciones
incorrectas. En el gráfico 8 se puede apreciar el comportamiento de los acumulados para cada
zona de riesgo.

Gráfico 8. Pruebas KS para el año 2017 por zonas de riesgo.
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Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

Continuando con la aplicación de las pruebas, la tabla 14, al igual que la 12 y la 10,
detallan la aplicación de la prueba KS en forma de deciles, pero para el año 2017. En esta se
obtiene que, en el primer decil, se acumula el 44% de los malos, o empresas que
eventualmente quebraron en este período, siendo esta la zona que mejor predice el riesgo de
quiebra. Otro aspecto a tener en cuenta es que, al apreciar el índice KS, el decil donde está la
mayor distancia entre buenos y malos es el segundo, teniendo un valor de 44,7%. Este valor
indica que, hasta esta zona, se encuentra la mayor diferenciación de buenos y malos, así como
también que esta zona es aquella en la que mejor está funcionando el modelo, lo anterior se
ilustra en él gráfico 9 donde de nuevo, se puede apreciar un patrón de comportamiento similar
al anteriormente presentado por los años anteriores.

Tabla 14. Pruebas de KS-Tablas de clasificación de buenos y malos por deciles para el
año 2017.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

Gráfico 9. Pruebas KS para el año 2017 por deciles.
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Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

3.3.3 Índice de Gini

A continuación, utilizando la función de Excel CONTAR.SI, se genera una tabla con
el conteo de buenos y malos y el acumulado de los mismos para cada zona de riesgo (ver
anexo 1 del presente documento). La anterior información obtenida se utiliza para calcular el
índice de Gini, utilizando la formula previamente mencionada en el marco teórico.

Tabla 15. Cálculo del índice de Gini por zonas de riesgo para el año 2015, 2016 y 2017
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Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de la
Superintendencia de Sociedades.

En la tabla 15 se ilustra el resultado de aplicar la fórmula del índice de Gini
obteniendo los resultados por zona de riesgo, de lo cual se obtiene para el año 2015 un Gini
de 60,3%, 68,57% para 2016 y 60,00% para el 2017. Lo anterior significa que existe una
desigualdad alta entre la distribución de buenos y malos, lo que indica que el modelo está
diferenciando bien entre estos.

Seguido, usando la función CONTAR.SI de Excel, se procede a replicar la tabla con
el conteo de buenos y malos con sus respectivos acumulados, esta vez con la diferencia de
que esta vez se clasificaron los resultados en deciles (ver anexo 2 del presente documento).
Una vez teniendo esta información, se aplica la fórmula del índice de Gini, la cual se ilustra
en la siguiente tabla:

Tabla 16. Cálculo del índice de Gini por deciles para el año 2015, 2016 y 2017

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de la
Superintendencia de Sociedades.
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El resultado de esta tabla es que el índice de Gini es de 59,87% para el 2015, 60,97%
para 2016 y 60,34% para el 2017, siendo esta una desigualdad entre las poblaciones muy
similar a la obtenida por zonas de riesgo. Esto tiene lógica ya que el índice de Gini da una
calificación global a las puntuaciones otorgadas por el modelo, y no tendría por qué verse
afectado por replicar el ejercicio en deciles como ocurre con el KS.

3.3.4 Verificación del tiempo de anterioridad con la que el modelo es capaz de
predecir los casos de quiebra

A continuación, se verificará la cantidad de tiempo necesario para que el modelo
Altman Z2-Score pronostique la quiebra empresarial. Esto se logra al comparar los resultados
pronosticados por el modelo en el año 2015 con el quiebre empresarial durante los 3 años de
estudio, acumulando el número de quiebras que el modelo predijo correctamente en zonas de
riesgo a medida que pasan los años, como se puede apreciar en la tabla 17.

Tabla 17. Tablas de clasificación de buenos y malos por zona de riesgo para el año
base 2015 comparado con el acumulado de malos para 2016 y 2017.
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Fuente: elaboración propia con datos de la Super Intendencia de Sociedad
De la tabla anterior se puede detallar que, para la zona de riesgo, el número de
empresas en quiebra incrementó notoriamente del 2015 al 2016, alcanzando 108 quiebras.
Posteriormente, para el acumulado del 2017 se alcanzó un total de 137 quiebras, presentando
así una significativa mejora en la predicción a través del tiempo.

Para la zona de alerta, el número de quiebras aumentó a medida que transcurrieron
los años, pasando de 8 empresas en quiebra para el año 2015 a un acumulado de 14 empresas
que entraron hasta el 2016, y finalizando en un total de 17 empresas, el cual el modelo había
predicho en estado de quiebra para el año 2017.

Respecto a las empresas clasificadas en el rango de zona de precaución, no hubo un
aumento significativo a través de los años, ya que la única empresa que se predijo en el año
2015 tardó hasta el 2016 en, efectivamente, dejar de reportar, una situación entendible,
teniendo en cuenta que el nivel de riesgo que tiene esta zona no es muy alto.

En cuanto a la zona segura, se puede apreciar que el grueso de la población sigue
concentrado en esta zona, sin embargo, en cuanto a la ocurrencia de quiebras, esta pasó de
34 clasificadas, para el año 2015, a 61, para el año 2016. En este caso, debido a que
aproximadamente la mitad de las empresas que entraron en estado de disolución el 2016
seguían siendo empresas financieramente viables, estas siguieron presentando los reportes
financieros, finalizando el 2017 con un acumulado de quiebras de 46.

Conclusiones
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El presente trabajo se desarrolló con la intención de cumplir con el objetivo de
comprobar la capacidad de predicción de quiebra del modelo Altman Z2-Score, realizando
una comprobación de su efectividad tomando como base las empresas colombianas del sector
construcción. Siendo así, se define la hipótesis de que el modelo Z2-Score de Altman es un
método efectivo para la predicción de quiebra de empresas del sector construcción en
Colombia, para el periodo de tiempo 2015 al 2017.

Para cumplir con este propósito, se procedió a realizar la caracterización del sector
construcción en Colombia y a identificar los casos de quiebra durante el periodo tiempo
estudiado, algo que se puede apreciar durante la primera fase del tercer capítulo.
Posteriormente se realizó un análisis vertical, del cual se destaca que el sector se mueve más
por activos corrientes, así como también, que la utilidad es relativamente baja, en
comparación a la cantidad de dinero que mueve.

Más adelante, mediante la base de datos de disolución empresarial por reducciones
en el patrimonio, obtenida a partir de la Ley de insolvencia por tipo de figura societaria, se
evidencia que hay un número elevado de empresas del sector construcción que están entrando
en estado de disolución. En dicha caracterización se identifican las empresas que entraron en
reorganización y en liquidación judicial, encontrando que únicamente 3 de las 27 empresas
que se acogieron a este proceso se encontraban a su vez reportando sus estados financieros a
la Superintendencia de Sociedades. De estas 3 empresas el modelo logró predecir la eventual
quiebra de una y dar plantear en alerta otra. Lamentablemente, la muestra es demasiado
pequeña para comprobar si el modelo Altman Z2-Score es capaz de predecir efectivamente
la reorganización y liquidación judicial, razón por la cual el modelo tuvo poca oportunidad
de demostrar la capacidad de predecir este suceso.

Como segundo propósito este trabajo, se tenía aplicar el modelo Altman Z2-Score en
algunas empresas colombianas del sector construcción que reportan a la Superintendencia de
Sociedades, durante el marco de tiempo estudiado, de lo cual se obtuvo que la mayoría de las
empresas clasificadas se encuentran en la zona segura y en la zona de riesgo y casi no se
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ubican en zona de alerta o de precaución, dando así un indicio de que el modelo es eficiente
para diferenciar entre empresas sanas y en empresas en riesgo de quiebra, sin tomar en cuenta
si el modelo es capaz de predecir el acaecimiento de estas eventualidades correctamente,
razón por la cual se debió realizar el backtesting.

El tercer propósito de este trabajo consiste en contrastar la capacidad de predicción
del modelo mediante las 3 diferentes pruebas de backtesting, que son el análisis de Odds, las
pruebas de KS y el índice de Gini, y la comprobación del tiempo. La primera prueba llevó a
cabo satisfactoriamente aplicando, en un principio, las tablas de clasificación (análisis de
Odds) a las bases de datos recopiladas, obteniendo para el marco temporal estudiado que, por
cada quiebra correctamente clasificada en zona de riesgo, el modelo está clasificando
erróneamente entre 0,27 y 0,4, y que para la zona segura, por cada quiebra erróneamente
clasificada el modelo está clasificando acertadamente entre 2,3 y 2,6 empresas sanas, lo que
indica que el modelo está discriminando apropiadamente entre buenos y malos.

Las segundas pruebas, las pruebas de KS, se realizaron inicialmente por zonas de
riesgo, donde la zona con mayor diferencia ente los acumulados de buenos y malos fue la
zona de riesgo, con un KS entre 45% y 51%. Al realizar este mismo ejercicio en deciles se
encontró que el primer decil es aquel en el que el modelo está funcionando mejor, ya que en
este se logró predecir correctamente casi la mitad de las quiebras que ocurrieron,
respectivamente para cada año, sin embargo para el año 2017 se aprecia que el modelo
alcanza su máximo KS en su segundo decil el cual incluye puntajes de 1.64 hacia abajo, lo
cual es cercano al rango de 1.8 que planteo Altman, si se toma en consideración el tiempo de
quiebre es prudente seguir usando los mismos rangos planteados por Altman ya que la
diferencia no es significativa.

En el caso las terceras pruebas, el índice de Gini, se concluyó que, el modelo aplicado
por zonas de riesgo presenta un Gini de entre 60% y 68%. Este mismo índice se calculó en
deciles, resultando en un Gini en el rango de 59% a 67%, indicando que la desigualdad entre
población de buenos y malos es mayor por zonas de riesgos que por que por deciles.
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Finalmente, para la verificación del marco de tiempo, se analizó la cantidad de tiempo
necesaria para que el modelo fuese capaz de predecir la quiebra empresarial, para lo cual se
utilizaron las tablas de clasificación por zonas de riesgo, dejando como año base el 2015.
Donde se aprecia que al pasar más años el número de quiebras que predijo el modelo
aumenta, en el caso de la zona de riesgo se ve que casi se duplica el número de malos que el
modelo predijo acertadamente, pasando de predecir 79 malos acertadamente en el 2015 a
predecir a 137 en el 2017.

Después de haber realizado este proceso del tercer propósito del trabajo, se evidencia
que, frente a la hipótesis mencionada anteriormente, el modelo Z2-Score es un modelo
efectivo para la predicción de quiebras del sector construcción, demostrando que tiene una
buena capacidad de predicción y discriminación, ya que logra clasificar correctamente la
mayor parte de los casos de quiebra en la zona de riesgo.

Del desarrollo y aplicación de la metodología, se obtiene como resultado el
cumplimiento del objetivo general, el cual sirvió para comprobar, a través de los resultados
pronosticados, que el modelo Altman Z2-Score es un método efectivo para la predicción de
quiebras empresariales, teniendo este, en promedio, un mayor número de aciertos que de
fallos, en cuanto al pronóstico de riesgo de quiebra aplicado en la muestra de empresas
colombianas del sector construcción para los años 2015 al 2017.

Recomendaciones

Uno de los problemas que hubo al realizar este trabajo, es que no se pudo verificar si
el modelo es capaz de predecir si la empresa entrara en liquidación o reorganización
empresarial, debido a la poca cantidad de empresas que llevan procesos para acogerse a la
Ley de Insolvencia, por lo cual es recomendable que se aumente el número de empresas que
se acogen a esta, esperando así regenerar más información para comprobar los alcances del
modelo y, de esa forma, protegiendo a las empresas que se encuentran en una situación
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financieramente vulnerable. De igual manera esta monografía sirve como fuente de apoyo
para futuras consultas referente al tema, es recomendable si se va a trabajar a corto plazo
cuando se va a aplicar una prueba de KS clasificar los resultados del modelo en deciles ya
que en este caso como se muestra en este trabajo genera mejores resultados que al dividirse
en zonas de riesgo.
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ANEXOS
Anexo 1. Tabla de conteos y acumulado de porcentajes de buenos y malos para 2015,
2016, 2017 por zona de riesgo.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.
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Anexo 2. Tablas acumulado del porcentaje de totales y malos para 2015, 2016, 2017 por
deciles.

Fuente: elaboración propia a partir de datos del Portal de Información Empresarial de
la Superintendencia de Sociedades.

